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Abstract:  Topic tracking is a task in research on identifying, mining and self-organizing relevant information to 
news topics. Its key issue is to establish statistical models that adapt the kind of news topic. This includes two 
aspects: one is topical structure; the other is topic evolution. This paper focuses on comparing and analyzing the 
features of three main kinds of topic models including words bag, hierarchical tree and chain. Different 
performances of static and dynamic topic models are deeply discussed, and a term overlapping rate based evaluation 
method, namely descending kernel track, is proposed to evaluate the abilities of static and dynamic topic models on 
tracking the trend of topic development. On this basis, this paper respectively proposes two methods of burst based 
incremental learning and temporal event chain to improve the performance of capturing topic kernels of dynamic 
topic models. Experiments adopt the international-standard corpus TDT4 and minimum detection error tradeoff 
evaluation method proposed by NIST (National Institute of Standards and Technology), along with descending 
kernel track method to evaluate the main topic models. The results show that structural dynamic models have the 
best tracking performance, and the burst based incremental learning algorithm and temporal event chain achieve 
0.4% and 3.3% improvement respectively. 
Key words: topic tracking; static topic model; dynamic topic model; descending kernel track; busty feature based 

incremental learning; temporal event chain 

摘  要: 话题跟踪是一项针对新闻话题进行相关信息识别、挖掘和自组织的研究课题,其关键问题之一是如何建

立符合话题形态的统计模型.话题形态的研究涉及两个问题,其一是话题的结构特性,其二是话题变形.对比分析了

现有词包式、层次树式和链式这 3 类主流话题模型的形态特征,尤其深入探讨了静态和动态话题模型拟合话题脉络

的优势和劣势,并提出一种基于特征重叠比的核捕捉衰减评价策略,专门用于衡量静态和动态话题模型追踪话题发

展趋势的能力.在此基础上,分别给出突发式增量式学习方法和时序事件链的更新算法,借以提高动态话题模型的核

捕捉性能.实验基于国际标准评测语料 TDT4,采用 NIST(National Institute of Standards and Technology)提出的最小
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检测错误权衡系数评测法,并结合所提出的核捕捉衰减评价方法,对各类主要话题模型进行测试.实验结果显示,结
构化的动态话题模型具有最佳的跟踪性能,且突发式增量式学习和时序事件链的更新算法分别给予动态话题模型

0.4%和 3.3%的性能改进. 
关键词: 话题跟踪;静态话题模型;动态话题模型;核捕捉衰减;突发式增量式学习;时序事件链 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

话题跟踪的核心任务是从时序排列的新闻报道流中,实时识别和挖掘相关于特定新闻话题的系列相关报

道.一般而言,话题跟踪系统需要包含 3 项基本组成:话题建模、相关性判定机制和阈值预估.其中,话题建模的目

标是建立一种描述新闻话题核心内容的模型,即话题模型;相关性判定机制侧重形成一种话题模型和新闻报道

相关性的度量方法;阈值预估则是借助训练样本获取 佳的相关性划分边界.由于话题模型直接决定了话题内

容和语义组成的基本架构,使得话题模型一经确定,就基本限定了相关性判定和阈值预估方法的选择范畴,从而

话题模型往往成为决定话题跟踪系统性能的关键性因素. 
按照话题模型在整个跟踪过程中保持的状态进行划分,现有话题模型主要包含两种:一种是相悖于话题演

化规律的静态话题模型(static topic model,简称 STM);一种是依附话题演化趋势的动态话题模型(dynamic topic 
model,简称 DTM).静态话题模型强调话题初始核心的守恒性,动态话题模型则注重话题核心随着系列相关事件

的出现而产生的演化现象.根据话题的定义,特定话题是由一个种子事件以及后续系列相关事件组成的整体.新
闻报道仅仅是 1 个或多个事件诉诸文字的表现形式.由此,建立静态话题模型的意图在于利用已知的新闻报道

样本,挖掘和描述其中蕴含的种子事件,并将其作为恒定的话题核心贯穿整个后续相关报道的识别过程.相对而

言,动态话题模型则淡化种子事件的绝对作用,仅将其作为话题结构的子成分之一;话题核心可以借助对后续相

关事件的自适应学习,动态地变换至不同子成分,借以追踪话题焦点的演化;尤其是动态话题模型的形态本身也

会不断调整和变化. 
直觉上,动态话题模型更适应话题发展与演化的规律,应作为话题跟踪系统中话题建模的首选样板.但不容

忽视的问题是,静态话题模型的核心守恒性能够保证跟踪过程的收敛性.换言之,因其专注于话题的关键焦点,
即种子事件,能够有效避免跟踪过程偏离主线,从而确保较高的跟踪精确率.相比而言,动态话题模型则能融入

新的焦点,即后续新颖事件,使得跟踪目标有所扩展,从而确保较高的跟踪召回率.由此,静态与动态话题模型在

跟踪过程中孰优孰劣仍是一项值得深入验证的问题. 
此外,话题跟踪的主要评价标准是误检率和漏检率, 小检测错误权衡系数则是误检率和漏检率的归一化

小折中值,简称 CDet[1].这类评价标准适用于特定跟踪系统整体性能的评价.换言之,是一种针对“黑箱”的评

价,跟踪系统内各个模块对评价过程并不透明,即话题建模、相关性匹配、阈值估价和自适应学习模块各自的

性能无从评判,仅有“黑箱”输出端的二元分类值(即相关报道或不相关报道)单一地参与评价过程.然而,跟踪系

统中的每个模块都有着重要的评估价值.尤其是,话题建模的质量往往直接决定各类新闻信息处理系统的性能.
由此,针对话题模型提出一种专有的评价办法,对于现有的话题跟踪研究,以及后续开展的话题演化学习、话题

变种检测和预报等研究都具有重要意义. 
针对这一问题,本文提出一种核捕捉衰减(capturing kernel attenuation,简称 CKA)比对方法,旨在建立一种横

向比较各种话题模型捕获后续相关报道能力的数学模型.核捕捉衰减的基本数值计算是话题模型与新闻报道

的交叉比,但不局限于某一时段交叉比的纵向指标,而是侧重检验交叉比在整个话题发展过程中的增益或衰减

趋势.核捕捉衰减比对则针对各个话题模型的核捕捉趋势进行近似计算,借以用量化的指标区分不同趋势.在此

基础上,本文重现了话题跟踪领域中的主要话题建模方法,借助核捕捉衰减比对法,并结合话题跟踪评测体系中

通用的检测错误权衡系数(detection error tradeoff,简称 DET),对静态和动态话题模型的跟踪性能给予综合评测

和比较.此外,本文分别提出基于突发事件的增量式学习和时序事件链的动态自学习方法,两者是根据话题变异

属性提出的动态话题模型自学习改进策略.实验验证,两者可分别减少检测错误代价 0.4 和 3.3 个百分点. 
本文第 1 节回顾话题跟踪领域的相关研究,重点介绍其中话题建模的主要方法.第 2 节详细介绍一种基本
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的静态话题模型,即词包式无结构话题模型,并列举基于这一模型的后续各类变体.第 3 节侧重介绍 3 种主要的

动态话题模型,即嵌入增量式学习的词包、融入实时聚类的树体、基于时间索引的时序事件链.其中,时序事件

链是本文面向树状话题模型提出的改进策略.此外,该节还简述了基于突发事件的增量式学习算法.第 4 节详细

介绍核捕捉衰减(CKA)比对方法.第 5 节给出实验环境.第 6 节汇报评测结果并给予分析.第 7 节总结全文. 

1   研究现状 

话题跟踪的早期研究并未从真正意义上处理新闻话题的本源特性,从而关于话题形态及其建模方法的研

究也并不深入.相对地,这一时期的研究往往致力于相关领域的技术移植,比如信息抽取、过滤和分类技术. 
Watanabe 等人[2]即把话题跟踪解释成一种信息抽取过程,借助诸如“正如我所提到的...”、“正如我所报道的...”
和“正如近期发生的...”等规则标签,抽取话题内容进行相关性匹配.Zhang 等人[3]则利用基于内容的信息过滤技

术识别和屏蔽报道流中的非相关报道.事实上,话题跟踪与信息过滤的信息处理过程确实存在一致性,即两者都

需要从动态信息流中筛选相关信息和屏蔽不相关信息.因此,话题跟踪更像是信息过滤在特定知识领域(新闻信

息)的分支研究.然而,话题跟踪具有诸多信息过滤涉及不到的特色问题,比如,话题跟踪需要借助时序事件(即时

间顺序排列的真实新闻事件)学习话题演化脉络和检测变异锚点.由此,过滤技术并不能完全适用于跟踪问题,
仅仅能够为跟踪过程中的文本相关性匹配和阈值估计方法提供参考.在更多情况下,这一时期的跟踪研究使用

了分类技术,即相关和非相关报道的二元分类,例如 K 近邻(KNN)[4]、决策树(D-tree)[5]、线性分类器[6]等.然而,
分类器往往在训练样本充分的情况下才能获得优越性能,而话题跟踪总是在预知少量相关报道(≤4)的情况下,
实施后续相关与不相关报道的划分.因此,分类技术对话题跟踪问题的适应性不强. 

针对话题模型的前瞻性研究来自 Allan 等人[7],其借用信息检索领域广泛采纳的向量空间模型(vector space 
model)描述话题的特征空间,从而建立了新闻话题的词包式描述雏形.Yang 等人[8]则对基于向量空间模型的话

题描述提出扩展问题,并利用 Rocchio 算法从相关样本中挖掘话题特征实施扩展,且利用非相关样本屏蔽扩展

中的噪声特征.此后,Allan 持续对基于 VSM 的话题模型提出各类改进,包括改进特征权重的估算函数[9]、利用

名词、动词和名实体[10]改进话题模型的特征空间以及改进用于判定话题相关性的阈值估价函数[11]等.同一时

期,以语言模型(language model)[12,13]为基础的话题建模方法相继出现.比如,Lavrenko 等人 [14]的相关性模型

(relevance model)从话题的先验相关样本中抽取关键特征形成查询描述,并将检索过程得到的伪相关反馈作为

语言模型的训练样本,借以构造收敛于话题主旨的语言模型.此外,Nallapati[15]利用话题先验样本中的各类语义

关系,建立了基于语义语言模型(semantic language model)的话题描述;洪宇等人[16]曾在前期工作中,利用篇章结

构和依存关系建立了基于语义域语言模型(semantic domain based language model)的话题描述.虽然上述话题建

模研究显著改进了话题跟踪系统的性能,但并没有对话题形态的机器学习理论带来跨越式的发展,甚至在一定

程度上仍然沿用了相关领域的技术.比如,向量空间模型和语言模型都是通用于诸如检索、文摘和机器翻译等

领域的统计模型;Rocchio 算法则一直用于信息过滤领域的用户模型(Profile)自学习. 
相对来说,近期针对话题模型的研究则更多地融入话题结构特征[17,18]和演化特性[19],从而在真正意义上进

入新闻话题形态学习的研究阶段.就话题结构的相关研究而言,多种聚类技术被引入话题内容的划分过程中,借
以分治描述话题的不同子结构,比如表示种子事件的子结构和表示话题外延的子结构.聚类的 初动机是防止

话题模型中的特征互为噪声.然而,特征划分和凝聚的优势不仅仅如此,比如,将内聚于同一内容的特征置入同

一子结构,内容互斥的特征置入不同子结构,更有益于话题局部内容的语义描述[20].尤其是,凝聚式层次聚类既

可以划分话题的不同子结构,同时又能建立子结构间的层次关系[21].其中 有代表性的工作来自 Zhang 等人[22]

的层次树状结构,该树状结构的根节点能够描述话题的宏观概况,叶节点则可以具体描述话题的局部事件,根节

点至叶节点的路径能够表述话题的发展脉络.然而,这类话题模型往往面临难以有效更新的困境,从而不适于话

题演化的机器自适应学习.话题演化直接体现于话题发展过程中出现的新颖事件[23],以及话题在这类事件出现

后作出的反应:保持话题主线或偏离话题主线.因此,针对事件的识别与描述成为学习话题演化的前提,He 等  
人[24,25]针对这一问题分别提出了基于毗邻特征的事件划分策略以及突发事件识别方法.但事实上,事件仅仅代
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表话题的局部内容,而将事件贯穿为有机整体并形成话题发展脉络的特征是时序.然而,真正将时序和事件有效

整合并形成话题模型的相关研究相对稀缺,相对地,时序往往作为特定话题的独有属性应用于增强相关话题的

可匹配性[26−28].总之,话题结构特征和演化特性的发现开启了话题形态的研究,静态和动态话题模型是机器学习

话题形态的两种重要路线,本文即重点针对这一问题展开探讨. 

2   静态话题模型 

静态话题模型构建过程可利用的资源仅仅是初期已知的有限相关报道,其性能优劣取决于模型本身是否

充分描述了作为跟踪主线的种子事件.因此,针对初期相关报道的特征抽取及其权重估计,是决定话题模型性能

优劣的关键,而这一点也恰是词包式文本描述关注的核心问题.本节首先给出一种基本的词包式话题模型,随后

介绍以此为基础的各类变体. 

2.1   基于词包的静态话题模型 

向量空间模型(vector space model,简称 VSM)[1]是基于词包描述静态话题的基本模型,其他模型往往是对

其特征抽取和权重估计方法改进后得到的变体.针对任意新闻话题,向量空间模型采用 Nt 篇(Nt=4)时序 早的

已知相关报道作为话题样本,抽取 nt 个(nt=50)在话题样本中出现频率 高的词特征构造特征向量,每个词特征

基于改进的 TFIDF 获取权重.给定词特征 i,其权重计算公式如下: 

 (1 log )
2i N i

tft df
tf

= ⋅ −
+

 (1) 

其中,ti 表示词特征 i 的权重,tf 是特征 i 在话题样本中的频度,dfi 是训练语料中出现特征 i 的新闻报道数,N 表示

训练语料中新闻报道的总数.这一权重估计函数是检索模型 InQuery[1]中更为复杂的权重估计算法的简单形式,
其假定语料中所有报道都粗略地具有相同长度,并且文档频率非零,即任意特征 i 的 dfi≠0.在此基础上,话题 T 与

报道 D 的相关性估算函数如下: 
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其中,ti 表示特征 i 在话题模型 T 中的权重,di 表示特征 i 在报道 D 中的权重.di 与 ti 的估算方法相同,如公式(1),
区别在于计算 di 时的 tf 为特征 i 在报道 D 中的频度.函数 r(T,D)事实上计算了两个高维向量夹角的余弦值.因
此,两个向量包含权重相似的相同特征越多,两者相关性越高.在此基础上,跟踪系统只需预先训练恰当的阈值,
即可实现相关报道的截取:相关性高于阈值则判定报道 D 为相关. 

2.2   静态话题模型中的词包变体 

以向量空间模型为基础,面向静态话题建模的词包描述具有多种变体.按其侧重点不同,可粗略分为两类:
一类变体侧重挖掘 能表述种子事件内容的特征;另一类侧重划分特征权重,借以体现不同特征在表述种子事

件时的价值.表 1 列举了目前绝大部分词包变体(表中在所有模型后加“-STM”后缀,以区分实验中的“-DTM”). 
(1) 侧重特征抽取的词包变体 
就特征抽取而言,基本的尝试是依据词性选择构建词包的特征,比如 ,表 1 中的静态话题模型 N-STM, 

V-STM 和 A-STM 分别抽取话题样本中的名词、动词和形容词形成向量空间模型.这类变体的建模依据是:不同

词性的特征对不同类别的话题内容,具有不同的表述能力.比如,动词更善于表述行为,有益于诸如军事行动、自

然灾害和气象变迁类话题的描述;形容词更善于表述状态,有益于诸如股市、金融和经济类话题的描述;而名词

更善于表述实体,有益于诸如竞选、会晤和国际关系类话题的描述. 
事实上,实体往往是新闻类信息的重要风向标,比如,时间、地点、人、物和机构等.为此,在名词中萃取实体

特征,并专门以实体形成的词包也是静态话题建模中的重要一员,如表 1 中的 NE-STM.在此基础上,SR-STM 则

进一步融入了实体的语义学属性,即由“施事”和“受事”标记的语义角色.由此,基于 SR-STM 的跟踪系统不仅需

要匹配实体,还需检验实体的角色以否一致. 
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(2) 侧重权重估价的词包变体 
词包描述中的重要权重估价方法是 Okapi BM25(对应表 1 中的 Okapi-STM).BM25 在衡量特征的重要程度

上表现出的优势,能够有力地支持静态话题模型在初始样本稀疏的情况下准确地探测话题主线.相对于 BM25
复杂的数学模型,Rocchio 算法(对应表 1 中的 Rocchio-STM)[8]使用了一种简单的线性权衡方法度量特征与话题

主线的依附程度.线性权衡的核心思想是:同时计算特征在已知相关样本和不相关样本中的频率,并使用后者削

弱前者.显然,如果一类特征在某话题的相关样本中频繁出现,而极少出现于不相关样本,那么这类特征组成的

词包更能凸显该话题的主旨,增强话题的排他能力. 

Table 1  Words bag variant for static topic model 
表 1  面向静态话题建模的词包变体 

模型 特征 权重 
Basic-STM 任意特征 TFIDF 

N-STM 名词 TFIDF 
V-STM 动词 TFIDF 
A-STM 形容词 TFIDF 

NE-STM 名实体 TFIDF 

侧重特征抽取 

SR-STM 语义角色 TFIDF 
OKAPI-STM 任意特征 BM25 
Rocchio-STM 任意特征 Rocchio 

LG-STM 任意特征 语言模型 
RM-STM 任意特征 相关性模型 

侧重权重划分 
 

SM-STM 任意特征 语义模型 
 
此外,语言模型(对应表 1 中的 LG-STM)在话题相关性判定中的成功应用,引领了一类独特的词包式静态话

题模型.比如,相关性模型(对应表 1 中的 RM-STM)首先利用已知的话题样本建立查询表述;然后,依据这一查询

在规模更大的报道集合中检索伪相关样本; 后,借助语言模型训练特征在这类样本中的生成概率.其中,伪相

关样本的介入能够扩展用于平滑特征权重的上下文环境.在此基础上,语义语言模型(对应表 1 中的 SM-STM)
更为直接地挖掘伪相关样本中的特征语义关系,特征权重的计算不仅依赖特征之间的共现率,还纳入了特征在

句法结构中的依存关系以及这一关系的强度. 

3   动态话题模型 

静态话题模型与动态话题模型的基本区别是后者引入了自适应学习机制.自适应学习是一种机器自动学

习新闻话题发展规律,并借助这一规律实时更新原有话题模型,使其有效检测和跟踪后续相关报道的方法.就基

于词包的静态话题模型而言,引入增量式自适应学习[18]即可实现由静至动的转变.相对而言,具有层次结构的话

题模型则需要借助更为复杂的自学习机制实现动态性.本节首先介绍基本的增量式学习方法;其次,给出一种基

于突发新颖事件的改进策略; 后,介绍树状话题模型的自学习机制,并针对其不足给出基于时序事件链的动态

话题建模和自学习方法. 

3.1   基于词包的增量式学习 

(1) 基本的增量式学习算法 
基于增量式学习(incremental learning,简称位 IL)的跟踪系统往往将话题描述为向量空间模型,特征选择与

权重估算与第 2.1 节给出基本静态话题模型类似.区别是,当跟踪过程开始后,系统从时序新闻流中每检测到一

篇相关报道,增量式学习机制都将对话题模型进行更新.更新过程则根据特征在所有已检相关报道(包括 新检

测到的相关报道)和初始话题样本(Nt=4)中的分布,重新估算特征的权重,如公式(1),并进行重排序;然后抽取 nt 
(nt=50)个权重 高的新特征重构话题模型. 

增量式学习的理论依据是:随着学习过程不断利用新检测到的相关报道更新特征权重,后期相关报道中权

重较高的特征将有机会融入话题模型.尤其是,当论述新颖事件的相关报道得以充分积累时,初始描述种子事件
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的特征在所有已检相关报道中的分布将相对稀疏,而描述新颖事件的特征则密集出现,从而增量式学习借助新

颖特征对固有特征的逐渐取代,渐进地引导话题模型的质心趋向话题漂移方向,从而提高系统召回后续相关报

道的能力. 
(2) 面向突发事件的增量式学习 
然而,当话题因突发事件发生漂移时,上述渐进性学习方式难以及时识别漂移的拐点,从而产生迟滞性学习

的现象.针对这一问题,本文提出一种突发式增量学习模型(burst incremental learning,简称 BIL),借以辅助增量

式学习模型适应突发事件引发的话题漂移.BIL 侧重学习特征的爆发式频率,这一频率的计算方法如下: 

 ( ) tfBF t
l

=  (3) 

其中,BF(burst frequency)表示特征 t 的爆发式频率,tf 表示特征 t 在已检相关报道中出现的次数,l 表示特征 t 首
次出现的时间点到跟踪系统当前检测点间的已检相关报道数量.基于这一方法,仅有较低频率的特征可能具有

较高的爆发式频率.图 1 显示了一个估算爆发式频率的样例,其中,虽然特征 i 在所有已检相关报道中的频率高

于特征 j,但它们爆发式频率的大小关系却恰恰相反. 

Story 1 Story 2 Story 3 Story 4 Story 5 Story 6 Story 7

The initial relevant story

term i

term j

Term j firstly occurs in story 4

Retrieved relevant
story stream

The newly retrieved relevant story

li =7

lj=4

BF(term i)=tfi /li=5/7

BF(term j)=tfj /lj=4/4=1
tfi>tfj, but BF(termi)<BF(termj)

 

Fig.1  An example of burst frequency 
图 1  爆发式频率估算样例 

在此基础上,BIL 自学习为话题模型同时准备了两组特征序列 Linc 和 Lnvl.其中,Linc 中的特征基于频率 TF 计

算权重并自高至低进行排序,而 Lnvl中的特征则基于爆发式频率 BF 计算权重并进行排序.跟踪过程中,当系统检

测到一个新的相关报道时,BIL自学习机制将该报道中新颖的特征嵌入序列 Linc,利用公式(1)重新估算序列中所

有特征的权重并进行重排序;与此同时,INL 模型则将新颖特征嵌入序列 Lnvl,利用 BF 重新估算序列中所有特征

权重并进行重排序.在此基础上,动态话题模型从序列 Linc 中抽取 nt 个权重 高(即频率 高)的特征构造特征向

量 Vinc,该向量侧重描述话题小幅度的漂移趋势;此外,动态话题模型从序列 Lnvl 中也抽取 nt 个权重 高(即爆发

式频率 高)的特征构造向量 Vnvl,该向量侧重描述话题由突发事件引发的大幅漂移趋势. 
事实上,上述两个特征向量不可避免地包含某些相同的特征.因此,BIL 自学习机制从向量 Vnvl 中删除已出

现在 Vinc 中的特征,借以获得更纯粹影响话题大幅漂移的特征.跟踪系统的相关性判定机制则折中了向量 Vinc

和 Vnvl 对总体相关性的影响,估算函数如下: 
 R(T,D)=α⋅r(Vinc,D)+β⋅r(Vnvl,D) (4) 
其中,T表示某一新闻话题;D表示报道的核,即报道中 nt个权重 高的特征组成的向量,权重估算方法如公式(1); 
r(*,*)表示两特征向量的相似度,计算方法如公式(2);参数α和β用于分配向量 Vinc 和 Vnvl 对相关度 R(T,D)的影响

程度.本文经验性地设置α和β都为 0.5,其用意是假设向量 Vinc和Vnvl对相关性判定有着相同的价值.换言之,长期

的高频特征和短期的爆发式特征对识别相关报道有着相同的作用,前者可辅助话题模型适应相关报道流中长

期探讨的事件,后者则可辅助话题模型快速适应突发事件. 
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3.2   结构化话题模型的动态变形 

(1) 树状动态话题模型 
结构化话题模型中的典型代表是一种具有层次的树状模型(hierarchical-tree,简称为 HT).区别于词包类话

题模型中无组织的系列离散特征,树状话题模型中的所有特征都按照它们表述话题内容的层次进行了划分.基
本的层次划分是宏观层次和具体层次,即善于表述话题宏观概念的特征集以及适于表述具体事件内容的特征

集.在此基础上,利用层次聚类技术并结合特征在话题样本中的分布概率,可以将层次划分为更多种粒度.由此,
树状话题模型可将不同特征散布于自根节点至叶节点的不同话题脉络上,每条脉络都具有自身内容的凝聚性,
且自顶向下表述宏观至具体的话题属性.如图 2 中的树状话题模型样例,其中,根节点表示宏观的话题内容,即
“9/11”,包含两条主干脉络,即“恐怖袭击”和“嫌犯调查”,每条脉络的叶节点部分可以具体到特定相关事件,比如

“恐怖袭击”的叶节点包括“飞机劫持”、“世贸遇袭”和“五角大楼遇袭”事件.利用树状结构,跟踪过程在判定待测

新闻报道是否相关时,可以按照深度遍历的路线,有针对性地匹配话题与报道的各个局部特性. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  An example of hierarchical-tree topic model and its modification 
图 2  层次树状话题模型及其更新样例 

树状话题模型也可以借助自适应学习机制实现动态更新.区别于无结构的词包式话题模型,树状话题模型

的自学习过程不仅对特征权重进行重新权衡,而且利用子结构的嵌入、剪枝与融合等步骤实现结构变形.基本

的变形是:当跟踪系统识别出某一相关报道后,自学习机制将其作为叶节点嵌入树状结构,嵌入位置毗邻 相近

的叶节点(即文本内容相似度 高的叶节点),同时融合邻居节点,抽取其中共性的特征形成新的父节点,原父节

点从而升格为祖先节点.这一融合过程自底向上以此类推,使得与新叶节点 相关的话题脉络得以全面更新,如
图 2 中,L23 嵌入话题模型后,对脉络 Venation(2)的直接影响,而不影响 Venation(1). 

树状话题模型动态自学习的关键问题是如何选择恰当的嵌入点,比如,某些相关报道本身就包含多个事件

的论述,或其主要内容是对话题的宏观概述,显然,这类报道不适合作为具体的叶节点嵌入树状结构,而应作为

特定脉络的中间节点,甚至多个脉络的连接点.不恰当的嵌入将导致话题变形的误差,尤其是嵌入中间节点往往

需要对嵌入点上下的毗邻结构进行相应更新,因此,错误的嵌入将误导一片区域内的大量节点描述. 
(2) 时序事件链式动态话题模型 
针对树状动态话题模型的这一缺陷,本文提出一种时序事件链式的动态话题模型(temporal-event chain,简

称为 TEC).时序事件链是一种以时间表达式为索引的事件集合,时间表达式指定特定事件发生的时间,比如图 

3(a)中,话题 Tj 包含 3 个事件 11 21,j je e 和 22
je ,其中,事件 11

je 对应时间表达式 1
jt ,事件 21

je 和 22
je 同时对应 2 .j

dt 时间 2
j
dt 下

标中的 d 表示 2
j
dt 的粒度为“day”. 

时序表达式的基本粒度包括“year”,“month”和“day”,比如表达式“2001年 9月 11日”的粒度为“day”,而“2001
年 9 月”的粒度为“month”.时间粒度的划分一方面是因为新闻报道流中本原地包含各种粒度的时间表达式,提
高事件及其时间的召回率必然需要全面地挖掘各种粒度的时间信息;另一方面,不同时间粒度表述的事件内容

往往具有不同层次,粒度粗糙的时间表达式对应的事件表述往往概括性强;相对来说,时间粒度精准时的事件表

述往往具体细腻.因此,时间粒度的划分能够为链式结构的话题模型引入文本表述的层次信息.时间表达式可依

Root
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据 TERN(TERN 协会基于规则的标注规范覆盖了 TIMEX2 2001 指南中大部分时间类型(http://timex2.mitre.org/ 
taggers/timex2\_taggers.himl))协会基于规则的标注规范进行抽取. 

此外,时序事件链中的事件是从新闻报道中抽取出的内聚文本块,抽取方法是基于时间表达式的 Textiling
改进算法[28].该算法不仅能够按照不同文本块的内聚相似性以及块与块之间的互斥性对不同事件内容进行划

分,同时借助文本块中的时间表达式,能使事件对应于它发生的时间.由此,选取文本块中频率 高的词特征构

成事件描述,并使这一描述对应文本块中的时间表达式,便形成了时序事件链中的基本结构:〈时间,事件〉对. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Examples for comparison and modification of temporal-event chain 
图 3  时序事件链匹配及更新样例 

在此基础上,跟踪过程将话题和报道都描述为时序事件链,匹配两者相关性时,首先比对两者时序事件链中

的时间索引,如果存在一致的时间,则进一步计算对应这一时间的事件相关度,如图 3(a),报道 Si 包含的时间索引 

2
it 和话题 Tj 的时间索引 2

j
mt 相同,则分别计算事件 21

ie 与 21 22,j je e 的相关度.而话题与报道的相关性通过上述事件

的相关度均值进行衡量,如图 3(a)中,话题 Tj 和报道 Si 的相关度为 21 21( , )i jSim e e 和 21 22( , )i jSim e e 的加和取平均值.事 

实上,基于时序事件链的相关性衡量策略可以有多种方式,比如,取对应相同时间的 大事件相关度;借助时间

粒度粗糙系数进行加权的事件相关度线性加和.此外,事件描述方式的变化也可以引入不同的相关性度量方法,
比如,事件被描述为名实体和动词组合成的〈施事,受事,行为|状态〉语义关系,则匹配事件特征时,需要兼顾特征

的语义属性.上述事件描述及其相关性度量方式将有效地改进跟踪的精确性.但本文着力单纯地评估不同结构

的话题模型在静态和动态属性下的核捕捉性能,因此实验部分仅采用未加改进的简易时序事件链话题模型. 
与树状动态话题模型相比,时序事件链的动态变形方式简明、直接,且对话题模型中的其他子结构并无影

响.跟踪过程一旦检测到相关于特定话题的报道,即可启动自适应学习机制,对该话题的时序事件链实施动态变

形.自学习过程如下:首先检测相关报道中的所有时间表达式是否都出现于话题事件链的时间索引中,对于未出

现的时间表达式,自学习机制将其按时序嵌入索引,同时将其在相关报道中对应的事件描述嵌入事件链,并对应

于这一索引;其次,对于已出现的时间表达式,自学习机制遍历对应的时间索引下所有的事件描述,并锁定 大

匹配事件;同时,融合报道与话题模型中 匹配的事件描述,基于 TFIDF 重估特征权重并排序,选取权重 高的

特征作为新的事件描述. 
事实上,无论是匹配过程或是自学习过程,都对时间索引的粒度进行扩展,即某些事件在话题样本中只对应 
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一种时间粒度.为了提高召回率,则自发地赋予其他粒度.比如,图 3(a)的 21 22,j je e 在样本中只对应粒度为“day”的

2
j
dt ,匹配时则扩展了另外两种粒度:“month”的 2

j
mt 和“year”的 2 ,j

yt 报道与话题的事件链实际可匹配的时间即是

扩展后的 2 .j
mt 相对来说,自学习过程虽然扩展了时间索引的粒度,但在查询 大匹配事件时,被扩展出的时间粒

度并不参与其中,比如图 3(b)中,扩展粒度后的附加索引 2
j
mt 和 2

j
yt 不能用于 大匹配事件的查询与更新.但是,如 

果扩展出的时间索引与相关报道中的某些时间存在一致性,则自学习机制切断这类索引与原有事件的对应关 

系,然后将报道中一致时间对应的事件拉入事件链,同时将这类索引单独地指向这些事件.比如图 3(b)中, 2
j
mt 与

原有事件 21 22,j je e 的联系被切断,报道 Si 中的事件 21
ie 被嵌入事件链,同时, 2

j
mt 单独指向 21

ie .这一更新的目的是尽 

量保证真实的时序与事件对应关系,从而不同粒度的时间索引能够有效地反映事件描述的层次性(概括致具

体).上述事件链的所有更新规则都参与了本文所涉的话题模型核捕捉实验. 

4   核捕捉衰减比对策略 

针对各类话题模型的性能,本文提出一种核捕捉衰减(capturing kernel attenuation,简称 CKA)评价标准. 
CKA 现象的直观体现是话题模型与相关报道的特征向量之间重叠的特征数呈现递减趋势.例如,图 4 显示的是

TDT 2002 评测中 40003 号话题(ID=40003)的 CKA 现象,该图横轴表示一系列按时间顺序排列的相关报道(相关

于 40003 号话题),纵轴表示报道的核与静态话题模型重叠的特征比例.其中,话题模型的构造方法如第 2.1 节所

述,即基本的静态词包向量 Basic-STM(Nt=50);报道的核由高频特征向量构成(nt=50);特征重叠比为特征重叠数

在报道核中所占的百分比.图 4 中,虚线上每个灰色点代表一个相关报道与静态话题模型的特征重叠比,整条虚

线则描述了话题模型捕获相关报道核的 CKA 趋势,下文将其简称为 CKA 曲线.此外,为了直观表现 CKA 趋势,
图 4 采用 5 阶多项式平滑策略近似地绘制了 CKA 曲线的平滑形式,如图中加粗的黑色实线.图中显示,虽然

40003 号话题的 CKA 曲线呈锯齿状分布,即重叠比例的增益与衰减交替出现,但是 CKA 的整体趋势呈现衰减.
这一例证说明,话题后期的相关报道的核渐渐偏离话题初始的质心,但静态词包并没有适应这一偏离趋势. 

核捕捉衰减比对指的是:给定同一话题的情况下,不同话题模型对这一话题的 CKA 趋势近似度.例如,图 5
显示,第 2.2 节的静态话题模型 Basic-STM 与 N-STM(Nt=50)在 40025 号话题上获得的 CKA 曲线有极为相似的

衰减趋势.其中,尽管 N-STM 的 CKA 曲线在所有相关报道上取得了更高的特征重叠比例,但两者在后期相关报

道流上取得的重叠比都呈现衰减趋势. 
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图 5  TDT 2002 中 20025 号话题的 CKA 趋势对
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诸如图 5 所示的 CKA 曲线能够直观地反映不同话题模型是否存在近似的核捕捉衰减趋势.然而,针对大量

新闻话题生成不同话题模型的 CKA 曲线,并借助人工观测获取比对结果,显然过于繁复.为此,本节提出一种

CKA 趋势的数值化对比策略,称为衰减趋近分析(attenuation approximation analysis,简称 A3).针对某一新闻话

题,两个话题模型取得的 CKA 曲线通过 A3 进行近似性评估的过程包含如下 3 个步骤: 
(1) 对于 CKA 曲线上每个点 doti(每个点对应横轴上某一新闻报道)建立衰减向量 vi={ai,1,…,ai,i−1};向量

的每一维 ai,j 表示 doti 是否高于点 dotj,相比于 doti 对应的新闻报道,dotj 必须对应 CKA 曲线上更早发

生的报道,即 i>j;如果 doti 高于 dotj,则 ai,j 等于 1,否则为 0.例如图 6,CKA 曲线 X 的衰减向量 v3(X),即
{a32,a31},的取值为{0,0},原因是 dot3(X)既低于 dot2(X)又低于 dot1(X),由此 a32 和 a31 都为 0. 

(2) 针对两个 CKA 曲线上对应同一新闻报道的两个测试点,估算衰减向量的相似性,例如估算图 6 中测

试点 dot2(X)和 dot2(Y)的衰减向量相似性.相似性的计算方法为向量空间夹角的余弦值. 
(3) 两条 CKA 曲线整体衰减趋势的相似性通过两曲线上所有对应点的衰减相似度平均值进行估算,比

如图 6 中 CKA 曲线 X 和 Y 的衰减相似性计算公式如下(由于 CKA 曲线的首点不存在对应更早相关

报道的点 dotj,因此该点不参与 A3 计算): 

 

3

3 2
( ( ), ( ))

( , )
2

i i
i

sim v X v Y
A X Y ==

∑
 (5) 

Story 1 Story 2 Story 3 Story stream

Pe
rc

en
t o

f o
ve

rla
pp

in
g 

te
rm

s

CKA curve X

CKA curve Y

dot2(Y):

dot2(X):

dot1(Y)

dot1(X) dot3(Y):

dot3(X):

v2(Y)={a2,1(Y)=1}

v2(X)={1}

v3(X)={a3,1(X)=0, a3,2(X)=0}

v3(Y)={0,0}

a2,1(Y)=1 because dot2(Y) is 
higher than dot1(Y)

a3,1(X)=0 and a3,2(X)=0 because dot3(X) is 
lower than dot1(X) and dot2(X)

The process of A3 
ignores the first dot 

of CKA curve

 

Fig.6  An example of step (1) of A3 

图 6  A3 算法步骤(1)的样例 

A3指标衡量的是两条 CKA 曲线衰减趋势的相似性.换言之,A3指标越高,则两条 CKA 曲线的衰减趋势越相

近.由此,A3 可以从如下 3 方面辅助话题模型的性能评价: 
(1) A3 可缩小观测规模.换言之,如果一类话题模型之间的 A3 指标较高,则只需观测其中一种话题模型的

CKA 趋势,即可估测出其他同类话题模型的 CKA. 
(2) 如果不同话题模型的 A3 较高,但是各自隶属的话题跟踪性能(即跟踪系统输出端的 小 CDet 指标)

差异较大,则可以判定劣势的跟踪系统并非在话题模型设计上相对较差,而是面向话题构建的特征

抽取或权重估算存在缺陷.例如,图 5 中的话题模型 Basic-STM 和 N-STM 有着一致的衰减趋势,然而

N-STM 的 CKA 曲线整体低于 Basic-STM,即 Basic-STM 与相关报道流的重叠比始终较高.显然, 
Basic-STM 隶属的跟踪系统将更善于捕捉相关报道,降低漏检率,从而获得更优的 小检测错误权衡

系数 CDet,而这一优势来自 Basic-STM 使用了全部词特征形式参与话题模型构建,而 N-STM 仅仅抽

取名词. 
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(3) 相对来说,如果不同话题模型的 A3 较低(即 CKA 趋势异同),且各自隶属的跟踪系统性能差异较大,则
可断定劣势跟踪系统的缺陷很大程度上来自于话题模型设计的不合理. 

对 A3 而言,上述评价的 理想环境是不同话题模型所隶属的跟踪系统有着近似一致的相关度和阈值估算

模块.然而如前文所述,话题模型的形制基本决定了相关度和阈值估算方法的选择,因此跟踪系统的性能差异主

要源自话题模型设计本身.由此,上述基于 A3 的断言具有一般可信性,且不仅可以用于本文所涉的话题跟踪研

究,也可用于诸如话题关联检测、新事件检测、话题演化跟踪和变种检测等绝大部分包括话题模型设计的研究

领域. 

5   实验设计 

5.1   实验语料 

本文实验采用 TDT4 进行评测.TDT4 包括 98 245 篇新闻报道,其中 31 726 篇用于 2002 年话题检测与跟踪

国际评测(Topic Detection and Tracking 2002,简称 TDT 2002).美国国家语言数据联盟(LDC)对其中 40 个新闻话

题进行人工标注,共锁定 3 085 篇不重复的相关新闻报道,其他标注为不相关.此外,2003 年的 TDT 评测(简称

TDT 2003)使用了 TDT4 中的另外 17 802 篇新闻报道,并对其中 40 个新闻话题进行标注,共锁定 3 083 篇相关报

道.本文实验采用 TDT 2002 对应的语料作为训练语料,将 TDT 2003 的语料用作测试. 

5.2   系统评价标准(最小CDet) 

美国国家标准技术研究院(National Institute of Standards and Technology,简称 NIST)为话题检测与跟踪系

统提供了标准的评价策略.该策略主要权衡系统的漏检率和误检率,如公式(6): 
 CDet=CMissPMissPtarget+CFAPFAPnon-target (6) 
其中,CMiss和 CFA分别表示系统漏检和误检的代价系数,CFA等于 1,CMiss等于 10;PMiss和 PFA分别是系统漏检和误

检的条件概率;Ptarget 和 Pnon-target 是先验目标概率(Pnon-target=1−Ptarget),Ptarget 等于 0.02;检测错误权衡系数(CDet)是
综合了系统漏检率与误检率而得到的总体性能损耗代价.评价 TDT 系统时常采用 CDet 的规范化表示(CDet)Nom,
其定义如下: 

 
arg - arg

( )
min( , )

Det
Det Norm

Miss t et FA non t et

CC
C P C P

=  (7) 

显然,较低的误检率表示系统具有较高查准能力,较低的漏检率表示系统召回能力较强,而通过权衡误检率

和漏检率而得到的 CDet 能够评定系统的综合性能.同样地,CDet 越低,系统性能越优.对特定跟踪系统自身而言,
调整阈值时 ,CDet 会随之发生变化 .其中 , 小 CDet,即 Min(CDet)Norm,代表跟踪系统所能达到的 佳性能 , 
Min(CDet)Norm 对应的阈值即为 佳阈值 .由此 ,一种评价不同跟踪系统性能的方法是横向比较它们各自的

Min(CDet)Norm,指标 低的系统具有 佳跟踪性能. 

5.3   实验安排 

本文实验主要包含如下两个部分:第 1 部分,利用 CKA 曲线观测法和 A3 分析法检验静态和动态话题模型

的核捕捉能力;第 2 部分,检验融入不同话题模型的跟踪系统性能,并利用 A3 和 Min(CDet)Norm 对各话题模型的主

要缺陷给予剖析. 
参与实验的静态话题模型包括第 2节罗列的词包式静态话题模型及其所有变体,如表 1;动态话题模型包括

嵌入增量式学习的词包式模型(实验中用 IL-DTM 标识)、层次树状动态话题模型(标识为 HT-DTM)以及本文分

别针对 IL-DTM 和 HT-STM 提出的改进方法,即嵌入突发式增量式学习的词包式模型(标识为 BIL-DTM)和时序

事件链式动态话题模型(标识为 TEC-DTM).其中,DTM 为动态话题模型的英文简写(即 dynamic topic model). 
此外,为了评测的公正性,所有参与实验的话题模型统一地只允许 50 个特征(nt=50)参与 CKA 比对和相关

性匹配.对于所有基于词包构建的话题模型(包括静态和动态)而言,设 nt=50 为特征向量 VSM 的维度即可满足

这一要求.但对于结构化的话题模型,即树状话题模型 HT-DTM 和链式话题模型 TEC-DT,nt 一般是多个子结构
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的特征向量维度之和,因此需要对子结构数量进行限制.就 HT-DTM 而言,随着自学习机制对层次树的不断更

新,树的深度和广度将不断扩展,包含的特征数量往往远大于 nt(nt=50).但 HT-DTM 实际用于度量话题与报道相

关度的结构是一条自根节点到叶节点的 优路径,因此实验设置 HT-DTM 用于 CKA 比对和相关性匹配的 优

路径深度为 5,路径上每个节点的特征维度为 10,从而满足 nt=50的要求.对于链式话题模型 TEC-DTM,实验设置

事件链上的每个事件可以使用 10个特征进行描述,且只有时序 晚的 5个事件可参与CKA比对和相关性匹配,
从而也满足 nt=50 的要求. 

6   实验结果及分析 

6.1   CKA观测及A3比对结果 

(1) Basic-STM 的 CKA 观测结果 
实验首先利用 CKA 曲线描绘基本的词包式静态话题模型 Basic-STM(建模过程如第 3.1 节)的核捕捉趋势,

如图 7 所示.该图包含了 TDT 2002 语料中所有相关报道数多于 4 的新闻话题,每个话题对应一幅 CKA 趋势图.
相关报道数少于 4 的话题未参与此实验,原因是话题模型构建的初始样本(即已知的相关报道)数为 4(Nt=4). 

 

Fig.7  CKA curves of all the topics that have more than 4 relevant stories 
in TDT 2002 corpus (using Basic-STM) 

图 7  TDT 2002 语料中所有相关报道数多于 4 的话题的 CKA 曲线(使用 Basic-STM) 

实验结果显示,Basic-STM 对 TDT 2002 大部分新闻话题的核捕捉过程存在衰减现象,如图 7 中排列于灰色

竖线左侧的多组子图.相对地,图 7 中灰色竖线右侧的新闻话题并未出现极为明显的衰减现象,它们对应的 CKA
曲线的平滑形式在尾部存在一定的上扬趋势.其原因是 TDT 2002 语料仅包含较短时间段内新闻事件的报道



 

 

 

1112 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.5, May 2012   

 

(2000 年 10 月~2001 年 1 月),因此该语料并未囊括上述话题的所有后续相关报道,尤其长期话题,如话题“911 恐

怖袭击”活跃于媒体的时间甚至波及次年的二次美伊战争.对于这类话题,CKA 检验不能获得完整的话题演化

趋势.换言之,上述未出现衰减趋势的话题很大程度上是由于其 CKA 曲线仅仅记录了局部的话题发展过程.这
一点可由这些话题相对稀疏的相关报道数量得以证明(图 7 灰色竖线右侧话题的相关报道数量明显少于左侧

的话题). 
值得关注的是,话题的 CKA 曲线普遍存在波状的衰减趋势,如图 7 中 CKA 曲线的平滑形式在衰减后存在

小幅上扬,然后再衰减.这一波状衰减中的波峰表示静态话题模型与相关报道的核具有相对较高的特征重叠比

例,而出现在 CKA 曲线中后部的波峰说明:虽然静态话题模型适应话题演化的能力随时间递减,但往往在特定

时期会有所反弹.那么,既然话题后期的相关报道更倾向于讨论新颖事件,而静态话题模型更专注于初始的种子

事件,为什么会存在这一反弹现象?其原因可归咎于新闻话题存在的回顾式叙述特点.回顾式叙述指的是当一篇

新闻报道侧重论述某一话题的新颖事件时,其往往附带地回顾该事件的背景,即已经发生过的相关事件,尤其是

激发这一话题的种子事件.比如,当一篇报道着力论述话题“911 恐怖袭击”的新颖事件“恐怖分子嫌疑人调查”
时,往往附带地回顾种子事件“恐怖分子袭击世贸大厦及五角大楼”.话题回顾是新闻报道重要的叙述手段,其有

助于读者了解新颖事件的相关背景.但话题回顾并非必不可少,这一点可以由 CKA 曲线的波谷得以验证.原因

在于,如果背景事件发生的时间相对较近,则新闻报道往往不增添冗余的篇幅对其额外进行论述,恰似新闻媒体

预先认定读者已经了解刚刚发生的事件一样. 
总之,CKA 曲线验证了静态话题模型 Basic-STM 在适应话题演化过程中的显著不足,即无法有效地捕捉后

期相关报道的核.但是,上述 CKA 现象是否在基于词包的其他静态话题模型中普遍存在?下面利用 A3 方法对

Basic-STM 及其所有变体(变体的介绍如第 2.2 节)进行比对分析. 
(2) 静态话题模型(STM)的 A3 比对分析 
基于词包的静态话题模型变体与 Basic-STM 的比对结果见表 2,比对过程同样使用了上述 TDT 2002 中相

关报道数多于 4 的所有新闻话题(共 32 个话题).比对过程如下:给定 Basic-STM 的某一变体,获取该变体与

Basic-STM 在每个话题上的 CKA 曲线,并计算 CKA 曲线之间的 A3 指标,记录分布于不同 A3 指标范围内的话题

数量.比如,给定话题模型 N-STM,表 2 的第 2 行第 5 列记录了共有 25 个话题的 A3 指标位于 0.7~0.8 范畴之内.
换言之,N-STM与Basic-STM在这 25个话题上取得的CKA曲线具有约为 0.7~0.8的衰减相似性(即 0.7<A3<0.8).
为评估 CKA 曲线是否具有相似衰减趋势,有必要对 A3 指标设置阈值δ加以裁决,即如果两条 CKA 曲线的 A3 指

标高于这一阈值,则它们具有相似的衰减趋势.通过对大量 CKA 曲线的观测,当阈值δ大于 0.6 时,CKA 曲线具有

近似的衰减趋势.作为比照,图 5 中两条衰减趋势极为相似的 CKA 曲线具有约为 0.69 的 A3 指标.表 2 中的符号

(+)表示变体的 CKA 曲线整体位于 Basic-STM 的上方,比如,图 5 中 N-STM 对应的 CKA 曲线(虚线)位于

Basic-STM 的 CKA 曲线(实线)上方,则 A3 将被标记(+);同理,符号(−)表示变体的 CKA 曲线整体位于 Basic-STM
的下方;符号(±)则表示 CKA 曲线相互交织. 

如表 2 所示,侧重改进特征抽取的词包变体 N-STM,NE-STM,SR-STM 以及侧重改进特征权重的词包变体

OKAPI-STM,Rocchio-STM,LG-STM,RM-STM 和 SM-STM 在绝大多数 TDT 2002 的新闻话题上取得了较高

(>0.6)的 A3 指标,如表 2 中值域大于 0.6 的系列 A3 指标.这一结果说明上述变体与 Basic-STM 往往具有相似的

CKA 趋势,从而验证它们也存在难以适应话题漂移趋势和捕捉后续相关报道核的现象.相对来说,变体 V-STM
和 A-STM 则在绝大多数新闻话题上取得较低(<0.6)A3 指标,这一结果说明它们与 Basic-STM 往往具有异同的

CKA 趋势.然而实验发现,V-STM 和 A-STM 的所有 CKA 曲线都极为逼近坐标系的横轴,且曲线上绝大部分点

都对应极低的特征重叠比例.其说明话题模型 V-STM 和 A-STM 几乎无法捕捉所有相关报道的核,包括早期的

相关报道.造成这一现象的原因是动词和形容词描述话题时的稀疏性和多样性.总之,上述 A3 评测结果验证了

静态话题模型难以适应话题漂移的现象具有一定的普遍性. 
(3) 增量式学习的 CKA 观测结果 
实验同样利用 TDT 2002 对动态话题模型 IL-DTM 和 BIL-STM 进行 CKA 观测,IL-DTM 和 BIL-STM 是在
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词包式静态话题模型 Basic-STM 基础上嵌入增量式学习后形成的动态话题模型,其中,BIL-STM 是本文针对

IL-DTM 提出的改进方法(如第 3.2 节).这一观测实验同时显示了 Basic-STM 的 CKA 曲线,借以直观地比较静态

与动态话题模型的核捕捉能力,如图 8 所示.其中,每个子图对应 TDT 2002 中的一个话题,所有子图中的灰色虚

线标识 Basic-STM 的 CKA 曲线,黑色点划线标识 IL-DTM 的 CKA 曲线,实线标识 BIL-DTM. 
相对于静态话题模型 Basic-STM,图 8 中两个动态话题模型 IL-DTM 和 BIL-DTM 都获得了特征重叠比例

更高的 CKA 曲线.但是如表 2 所示,基于名词构造的静态话题模型 N-STM 也可获得更高的重叠比.因此,增量式

学习是否改善话题模型的适应性,应该侧重检验它们是否阻止了 CKA曲线后期分布趋势的衰减现象.图 8显示,
增量式学习使动态话题模型的 CKA 曲线尾部得以显著提升.此外,通过观测发现,两个动态话题模型获得的

CKA 曲线和 Basic-STM 的 CKA 曲线在尾部的间距普遍大于首端的间距. 

Table 2  Results of the evaluation A3 among static topic models 
表 2  静态话题模型的 A3 评测结果 

A3 值域 
模型 

A3<0.5 0.5<A3<0.6 0.6<A3<0.7 0.7<A3<0.8 0.8<A3<0.9 0.9<A3 
N-STM 0 0 1(+) 25(+) 3(+) 3(+) 

NE-STM 0 1(−) 2(−) 22(−) 4(−) 3(−) 
SR-STM 0 1(−) 5(−) 19(−) 4(−) 3(−) 
V-STM 3(−) 13(−) 9(−) 2(−) 2(−) 3(−) 
A-STM 3(−) 15(−) 5(−) 0 3(−) 3(−) 

OKAPI-STM 0 0 1(±) 1(±) 20(±) 16(±) 
Rocchio-STM 0 0 1(±) 0 15(±) 22(±) 

LG-STM 0 0 1(±) 9(±) 16(±) 6(±) 
RM-STM 0 1(±) 0 11(±) 17(±) 3(±) 
SM-STM 0 2(±) 6(±) 18(±) 5(±) 1(±) 

(+):表示评测中当前模型获得的 CKA 曲线上所有点都比 Baseline 模型的高; 
(−):表示评测中当前模型获得的 CKA 曲线上所有点都比 Baseline 模型的低; 
(±):表示评测中当前模型获得的 CKA 曲线上的点与 Baseline 模型 CKA 性能曲线上的点高低交错. 

(4) 动态话题模型的 A3 比对分析 
这一现象(如图 8 中 CKA)验证增量式学习削弱了话题模型适应性衰减的幅度,换言之,经过学习得以更新

的动态话题模型更善于识别话题后期的相关报道.此外,BIL-DTM 与 IL-DTM 具有非常类似的 CKA 趋势,且除

了重合的 CKA 片断以外,其他 BIL-DTM 的 CKA 片断几乎都位于 IL-DTM 之上.由此可以预见,相比于 IL-DTM,
基于 BIL-DTM 的跟踪系统将获得更优的性能.尤其是,BIL-DTM 在部分话题上的 CKA 曲线具有更为上扬的尾

部(如图 8中Topic ID: 40028),说明基于突发事件的增量学习可以更为有效地捕捉话题漂移的后续脉络.换言之,
动态话题模型及时地融入短期内爆发式增益的特征,有助于其迅速捕获突发的新颖事件. 

本文所有动态话题模型(IL-DTM,BIL-DTM,HT-DTM 和 TEC-DTM)与静态话题模型 Basic-STM 的 A3 比对

结果如表 3 所示.结果显示,动态话题模型在绝大部分话题上取得的 CKA 趋势都与 Basic-STM 不一致.结合表 2
进行分析,绝大部分基于词包的静态话题模型都与 Basic-STM 具有极为相似的 CKA 趋势.由此,以 Basic-STM
为媒介,A3 的比对结果能够证明动态话题模型与静态话题模型在捕捉话题漂移时的显著差异.尤其当话题结构

不同时,如树状话题模型 HT-DTM 和事件链式话题模型 TEC-DTM,这一差异将更为明显.表 3 显示,HT-DTM 和

TEC-DTM 与 IL-DTM 和 BIL-DTM 相比,具有更多话题的 A3 低于 0.5. 

Table 3  Results of the evaluation A3 between dynamic topic models and Basic-STM 
表 3  动态话题模型与 Basic-STM 的 A3 比对结果 

A3 值域 
模型 

A3<0.5 0.5<A3<0.6 0.6<A3<0.7 0.7<A3<0.8 0.8<A3<0.9 0.9<A3 
IL-DTM 22(+) 8(+) 2(+) 0 0 0 

BIL-DTM 25(+) 6(+) 1(+) 0 0 0 
HT-DTM 26(+) 6(+) 0 0 0 0 

TEC-DTM 29(+) 3(+) 0 0 0 0 
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Fig.8  CKA results of dynamic topic models 
图 8  动态话题模型 CKA 结果 

此外,动态话题模型相互间的 A3 比对结果见表 4.比对的基准是嵌入增量式学习的话题模型 IL-DTM.结果
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显示 ,其他 3 种动态话题模型与 IL-DTM 在绝大部分话题上取得了高于阈值δ(δ=0.6)的 A3 指标 .尤其是 , 
BIL-DTM 与 IL-DTM 有 26 项话题的 A3 指标高于 0.9,占参评话题总数的 81%,表现出高度的 CKA 趋势一致性,
如图 8 所示.其原因是,BIL-DTM 仅仅对 IL-DTM 的自学习机制进行了适量改进,即利用突发事件中具有促发概

率的特征,补充 IL-DTM 实时修正的话题核心描述.相比之下,HT-DTM 和 TEC-DTM 分别只有 9 项和 6 项话题

获得高于 0.9 的 A3 指标,原因在于话题模型结构本身即具有差异.但总体而言,上述话题模型与 IL-DTM 都具有

近似的 CKA 趋势(A3>δ),换言之,动态话题模型普遍善于捕获话题的漂移趋势. 

Table 4  Results of the A3 comparison between dynamic topic models and Basic-STM 
表 4  动态话题模型之间的 A3 比对结果 

A3 值域 
模型 

A3<0.5 0.5<A3<0.6 0.6<A3<0.7 0.7<A3<0.8 0.8<A3<0.9 0.9<A3 
BIL-DTM 0 0 1(±) 3(±) 2(±) 26(±) 
HT-DTM 0 2(+) 2(+) 8(+) 11(+) 9(±) 

TEC-DTM 0 3(+) 1(+) 6(+) 16(+) 6(±) 

总之,CKA 趋势图和 A3 指标的对比结果说明:话题模型的优劣更多地取决于话题结构的设计合理性,而不

是特征选择.详细而言,表 2 中不同静态话题模型(结构不可变)的区别仅在于选择的特征形式(动词、名词与形

容词等等)和权重度量方法,而获得的 CKA 趋势基本一致(A3 指标较高),即捕捉大部分话题核的能力都存在近

似的衰减趋势,特征选择及其权重度量方法的异同并未使这一趋势发生明显变化.相反,当融入动态学习机制后

(结构可变),如 IL-DTM 和 BIL-DTM,CKA 趋势则出现了显著差异,两者与话题模型 Basic-STM 的 A3 指标普遍

很低.此外,根据图 8 的 CKA 观测数据,IL-DTM 和 BIL-DTM 具有更强的核捕捉能力.因此,话题结构的设计对话

题模型的优劣具有决定性的作用.下文给出的跟踪系统性能将进一步验证,改善话题的结构设计,如层次树型和

时序链式动态话题模型,能够进一步改进跟踪性能. 

6.2   话题跟踪性能及分析 

(1) 静态跟踪系统性能及分析 
基于测试语料,即 TDT 2003,实验对嵌入上述各种话题模型的跟踪系统进行测试.测试中,所有跟踪系统的

阈值皆基于训练语料(TDT 2002)所得.阈值训练过程是:首先采用 CKA 的 5 阶多项式平滑函数的 大取值作为

采样上界,将 CKA 曲线上的 小值作为采样下界;然后,计算各跟踪系统的匹配算法在上述两界点可获得的相

关度; 后,驱动阈值以特定粒度在两界点的相关度之间渐进取值,并检测对应 小检测错误权衡系数的阈值取

值,这一取值即为训练 优解.与泛 0~1 之间的所有阈值取值相比,这一训练方法有效缩减了阈值的采样范畴.就
阈值的渐变粒度而言,使用话题模型 LG-STM,RM-STM 和 SM-STM 的跟踪系统采用 0.001 为粒度,原因是上述

话题模型的匹配需要利用 KL(kullback-leibler)距离进行计算,相关度粒度较小.除此之外,其他跟踪系统皆采用

0.01 为粒度.所有系统训练出的 优阈值θ见表 5 和表 6. 

Table 5  Results of the A3 comparison among dynamic topic models 
表 5  基于静态话题模型的跟踪系统测试结果 

模型 Basic-STM N-STM NE-STM SR-STM Okapi-STM Rocchio-STM LG-STM RM-STM SM-STM

(CDet)norm 0.092 8 
θ=0.30 

0.086 1 
θ=0.33 

0.151 6 
θ=0.16 

0.152 8
θ=0.11 

0.091 2 
θ=0.30 

0.090 3 
θ=0.29 

0.089 8
θ=0.004 

0.100 3 
θ=0.003 

0.089 1 
θ=0.003

Table 6  Test results of tracking systems based on dynamic topic model 
表 6  基于动态话题模型的跟踪系统测试结果 

模型 IL-DTM BIL-DTM HT-DTM TEC-DTM 

(CDet)norm 0.062 6 
θ=0.34 

0.058 2 
θ=0.35 

0.039 1 
θ=0.36 

0.029 6 
θ=0.36 

测试结果中,基于静态话题模型的跟踪系统性能见表 5.其中,基于话题模型 NE-STM,SR-STM 和 RM-STM
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的跟踪性能逊色于 Basic-STM(检测错误权衡系数 CDet 越低说明系统性能越好).就 NE-STM 和 SR-STM 而言,
跟踪性能较差的原因可以直观地从 A3 比对结果中探寻.如表 2 所示,虽然 NE-STM 与 SR-STM 都有着近似于

Basic-STM 的 CKA 趋势(A3>0.6 的话题占 98%),但两者在所有参训话题上的 CKA 曲线都低于 Basic-STM,见表

2 中标识为(−)的话题数.换言之,NE-STM 与 SR-STM 的特征重叠比全部低于 Basic-STM,即两者对测试报道的

核捕捉能力自始至终劣于 Basic-STM.直觉上,NE-STM 借助名实体的匹配本应获得较高的准确率(即较低的误

检率),从而具有更优的 CDet.但实际上,由于同一实体可以采用多种命名方式,比如“乔治.布什”和“小布什”,且实

体在行文中往往被指代,从而名实体在匹配过程中存在大量遗漏,也因此,NE-STM 较劣的 CDet 源于较高的漏检

率(即召回率低).SR-STM 重叠比较低的根本原因是语义匹配的限制过于严格,即不仅匹配特征的词形,还需匹

配语义角色,同一词形作为不同角色时不能匹配.因此,SR-STM 较劣的 CDet 也源于较高的漏检率. 
相比之下,RM-STM采用了同于Basic-STM的特征选择方式,即任意高权重词特征.同时,RM-STM借助检索

到的相关文本对描述话题核的有效特征实现了扩展.换言之,RM-STM 能够使用更丰富的相关词特征描述话题

的核心内容,因此,RM-STM 应具有更高的重叠比.但是,表 2 显示的 A3 指标却否定了这一直观判断,其大量的(±)
标识说明 RM-STM 和 Basic-STM 的 CKA 曲线总是相互交织,即 RM-STM 重叠比无明显优势.原因在于, 
RM-STM 检索时召回的相关文本实际上是伪相关文本,蕴含部分噪声信息.因此,RM-STM 向话题核心描述融入

相关特征的同时 ,也近似同比地引入了噪声特征 ,从而对重叠比改善不大 .可是 ,OKAPI-STM,Rocchio-STM, 
LG-STM 和 SM-STM 也存在 CKA 曲线相互交织的情况,如表 2 的(±)标识,但跟踪性能却略优于 Basic-STM.通
过CKA曲线观测,上述模型的交织情况不同于RM-STM,其交织的CKA片断 多不超过 CKA曲线全长的 25%,
而 RM-STM 则远大于这一比例,近似为 50%. 

值得注意的是,N-STM 的 CKA 曲线既不与 Basic-STM 相互交织,又都位于 Basic-STM 之上,如表 2 中的(+)
标识,且 N-STM 的跟踪性能 佳,优于 Basic-STM 约 0.7 个百分点.相比之下,NE-STM 与 SR-STM 的 CKA 曲线

也不与 Basic-STM 相互交织,但都位于 Basic-STM 之下,如表 2 中的(−)标识,且 NE-STM 与 SR-STM 跟踪性能

都远逊于 Basic-STM.此外,其他静态话题模型的 CKA 曲线都与 Basic-STM 相互交织,且跟踪性能可优可劣,即
使有所改进,幅度也不大(提高 多不超过 0.37%).由此可以产生 A3 的一条评价规则:比对两话题模型的跟踪性

能时,如果两者的 A3 指标较高,即趋势相同,那么具有更高重叠比的 CKA 曲线对应的话题模型具有较好的跟踪

性能. 
(2) 动态跟踪系统性能及分析 
测试结果中,基于动态话题模型的跟踪系统性能见表 6.结果显示,所有动态话题模型的检测错误权衡系数

(CDet)nor 皆低于任意静态话题模型.相比于 优的静态话题模型 N-STM,动态话题模型 IL-DTM,BIL-DTM,HT- 
DTM 和 TEC-DTM 分别提高 2.4%,2.8%,4.7%,5.7%.其中,IL-DTM 和 BIL-DTM 获得了相近的跟踪性能(相差

0.4%).事实上,依据图 8 的系列 CKA 曲线和表 4 的 A3 比对结果,即可预测 IL-DTM 和 BIL-DTM 跟踪性能的近

似性.表 4 显示,两者在训练语料中的 26 个话题上(占所有话题的 81%)具有高于 0.9 的 A3 指标,即两者往往具有

极为一致的趋势.同时,图 8 显示 BIL-DTM 仅在 CKA 的有限局部片断上高于 IL-DTM,即局部具有更高的特征

重叠比.因此,BIL-DTM 对 IL-DTM 的改进比较有限.由此可以产生 A3 的另一条评价规则:如果参评的两个话题

模型,具有极高的 A3 指标,即 CKA 趋势极为一致,且 CKA 曲线相互交织,如表 4 中 BIL-DTM 的(±)标识,则两话

题模型将具有一致的跟踪性能. 
BIL-DTM 对 IL-DTM 的改进(0.4 个百分点,如表 6)说明,快速地向话题模型融入突发事件的特征,有益于改

善增量式学习的效率.但改进率低的现象也说明,IL-DTM 仍难以高效适应已然出现的话题漂移趋势.其原因应

归咎于词包式话题模型更新策略固有的劣势,即所有相关特征参与更新过程的重排序,致使某些在话题模型中

长期积累权重的特征始终占据排序前列.由此,即使这些特征对识别后续相关报道已无实质性作用,但更新过程

仍会依据权重高低将其抽选作新的话题描述,使得话题模型中始终驻留大量冗余特征,成为一种空耗,且长期排

挤新颖相关特征的注入.然而对于词包而言,自学习机制难以实时鉴别哪些特征在特定跟踪时段属于冗余信息,
并对其进行屏蔽.尤其是某些描述种子事件的高权重特征,尽管在部分跟踪时段对捕获相关报道不发挥作用,但
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因其对话题主线的收敛作用,不能随意武断地从话题模型中清除,借以避免话题描述的离散和偏差.由此,面向

词包式话题模型的自学习机制往往陷入两难境地. 
相对来说 ,结构化的话题模型 HT-DTM 和 TEC-DTM 则无须纠结于自学习过程的特征筛选问题 .就

HT-DTM 而言,其相关性匹配过程通过深度遍历,查询 优的匹配路径,路径上的每个节点遍布于树状话题模型

的各个层次,从而能够表述话题自宏观至具体的不同内容,因而话题不同层面的特征都能在匹配过程中发挥近

似均衡的作用,避免了特征聚集于局部层次而导致的相关性匹配偏见性.尤其是, 优路径上每个节点的选择都

以 大化相关性为目标 ,而不限制每个层次都有节点进入 优路径 ,从而实现了匹配过程的去冗余 .因
此,HT-DTM 的自学习机制可以根据话题发展脉络任意地调整话题形态,而不用顾及是否需要鉴别和屏蔽冗余

信息.比如,种子事件的特征可以始终存在于 HT-DTM 的树状结构中,匹配过程可以根据相关性 大化原则,自
动决定是否在特定匹配中使用这些特征. 

就 TEC-DTM 而言,话题模型由不同事件的具体描述构成,每个事件都对应着特定的时序索引.相关性匹配

过程依据时间的一致性决定是否匹配事件内容,且 TEC-DTM 也遵循 大相关性原则,即具有一致时间的 相

关事件参与话题与报道的相关度计算.时间一致性及 大相关性原则能够保证 TEC-DTM 准确地匹配相关事

件,而在特征时段扮演冗余角色的事件能够被自动屏蔽于相关性度量之外.因此,TEC-DTM 的自学习机制也可

以根据话题发展趋势 ,自由地改变话题模型的形态 ,而不用顾及冗余特征的鉴别与屏蔽 .从而 ,TEC-DTM 和

HT-DTM 的自学习机制都在保证准确匹配的前提下维护了话题结构的完整性,从而不会大量损失召回率.值得

说明的是,TEC-DTM 使用了时间窗口(取值为 5),即仅仅选择话题模型中时间 晚的 5 个相关事件参与相关度

计算.由此,种子事件及前期事件在跟踪后期几乎不参与相关度计算.虽然这一限制过于严格,但 TEC-DTM 获得

了测试 优结果,且优于 HT-DTM 近 1 个百分点.这一结果从侧面说明:新闻话题的核往往随着新颖相关事件的

出现产生明显的漂移.增强新颖事件在相关性匹配中的作用,能够有效提高话题模型的核捕捉能力. 
后,与沿用词包式描述的动态话题模型 IL-DTM 相比,融入层次树型结构的动态话题模型 HT-DTM[22]和

本文提出的基于时序索引的链式动态模型 TEC-DTM,分别获得 2.3 和 3.3 个百分点的性能改进(见表 6).该结果

进一步说明:话题的结构化特征(即话题内事件间的层次和时序关系)对于准确描述话题形态和演化趋势起着重

要的辅助作用,有益于跟踪系统性能的改进. 

7   结  论 

本文重点分析了新闻话题的形态,包括结构特性和演变特性,并分类研究主流的静态和动态话题模型对新

闻话题形态的拟合能力.尤其是,为了直观检验各类静态和动态话题模型跟踪话题发展脉络的性能,提出一种核

捕捉衰减(CKA)观测及其数值比对分析(A3)的评价方法.实验验证,CKA 能够直观体现话题模型的跟踪性能变

化趋势,且 A3可通过 CKA 近似度的数值分布横向比较多种话题模型的跟踪性能.实验通过 CKA,A3和 小检测

错误权衡系数,充分验证了动态话题模型在追踪话题演化过程中的优势.此外,本文分别提出突发式增量自学习

机制(BIL)和时序事件链(TEC)动态更新方法,实验验证 BIL 和 TEC 分别获得 0.4%和 3.3%的跟踪性能改进. 
目前,针对话题跟踪方向的研究已经取得显著成果,部分跟踪系统往往能够取得低于 10%的检测错误代价,

基本具备实用化的条件.然而不容忽视的问题是,这类跟踪性能往往产生于不完备的新闻语料.比如,LDC 面向

话题检测与跟踪任务提供的系列标准评测语料 TDT pilot~TDT5,每一期语料的采集周期 多不超过 12 个月

(TDT4 由 2000 年 10 月~次年 1 月间的新闻报道构成).因此,语料中绝大部分话题的发展过程本身即不完整,从
而上述低于 10%的错误代价仅仅是相对指标.尤其是,本文提供的 CKA 观测结果显示,在这种不完备的新闻语

料上,现有话题模型也普遍难以拟合话题的后期发展趋势,即难以追踪话题演化.事实上,话题演化已成为现阶

段话题跟踪研究的焦点问题,其对话题模型的可变形结构以及自适应学习能力提出了更高要求.然而,话题的发

展趋势并非仅仅存在演化现象,往往还具有变异现象.变异现象是指,话题发展趋势彻底抛弃种子事件的主线,
而以新的焦点事件为话题主线.本文取得的两项改进,即基于突发事件进行自适应学习的改进以及时序事件链

在毗邻窗口内进行自学习的改进,初步验证了话题变异现象.然而,如何有针对性地检测变异锚点、如何针对变
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异时的话题模型进行质心迁移、如何识别话题模型中的旧有主线特征并过滤等问题仍有待未来进一步探索. 
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